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Resumen: Los datos LIiDAR (Light Detection and Ranging) del PNOA (Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea) constituyen una fuente de datos con infinidad de aplicaciones aun
por desarrollar. El presente estudio tiene como objetivo evaluar la capacidad de dichos
datos para la estimacion de la biodiversidad estructural, util para la gestion forestal, en
masas forestales regulares de Pinus halepensis Miller afectadas por incendios forestales
de manera recurrente. Las masas analizadas estan localizadas en los Montes de Zuera y
Sierra de Luna, en la depresion central del Ebro (Zaragoza). El material utilizado como
fuente de informacioén son los datos LiDAR-PNOA de la segunda cobertura de baja densidad
de puntos (2 - 1,1 puntos m2), que al estar en un nivel de procesamiento inicial requirie-
ron su filtrado con el algoritmo MCC v.2.1., para discernir entre puntos pertenecientes al
suelo y los pertenecientes a vegetacion. Como métricas de biodiversidad estructural se
aplicaron los indices LHDI (LiDAR height diversity Index) y LHEI (LiDAR height evenness
index), ademas de diversas métricas relacionadas con la estructura vertical y la continui-
dad horizontal de la vegetacion. Con el test de Kruskal Wallis, para contrastar las hipotesis,
se analizaron las diferencias entre medias de todas las variables por diferentes agrupacio-
nes; resultando existir en todos los casos diferencias significativas. Si se analizan los in-
cendios recientes se observa la agrupacion de la mayoria de los retornos en los primeros
intervalos de altura. En torno al 80% de los retornos se ubican entre 0,5 y 3 m, lo que
muestra un bajo indice de diversidad estructural y de equidad por el predominio del es-
trato arbustivo. En cambio, con el paso del tiempo la proporcion de retornos se redistri-
buye entre un mayor numero de rangos de altura, a causa del crecimiento del estrato
arbdreo, generando asi un aumento de la diversidad estructural y de la equidad. Una vez
calculados y analizados los indices y métricas se procedio a realizar una clasificacion digital
supervisada, utilizando dichas variables para comprobar si los diferentes patrones de di-
versidad estructural permiten diferenciar la ocurrencia o no de un incendio previo y la
fecha del mismo. Se utilizaron por tanto dos leyendas, una enfocada a la delimitacion de
areas quemadas y no quemadas, con una precision global de 82,75%, y otra a la identifi-
cacion de las diferentes fechas de incendio, asi como la zona no quemada, con una preci-
sion del 52,5%. Los resultados demuestran la utilidad de la informacion derivada de los
datos LIDAR-PNOA para generar informacion referida a la delimitacion de areas incendia-
das.

Palabras Clave: LiDAR, PNOA, biodiversidad, diversidad estructural, incendios forestales,
y clasificacion digital supervisada

Abstract: LiDAR (Light Detection and Ranging) data from the PNOA (Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea) is a useful data source to develop multiple applications. The aim of
this study is to evaluate the ability of those data to estimate structural biodiversity, as a
useful tool for forest management in regular pine forests of Pinus halepensis Miller affected
recurrently by forest fires. The study area is located in Montes de Zuera and Sierra de
Luna, in the central valley of Ebro River (Zaragoza). LIDAR-PNOA data, from the second
coverage, with a density ranging from 1.1 to 2 points m-2 was used. LiDAR point clouds
were filtered using MCC algorithm v.2.1. to extract the ground points, as the processing
level was low. LHDI (LiDAR height diversity Index) and LHEI (LiDAR height evenness in-
dex) structural biodiversity metrics were calculated, as well as several metrics related to
vertical structure and horizontal continuity of vegetation. With the Kruskal Wallis test, to
test the hypotheses, the differences between means of all the variables were analyzed by
different groups; there are significant differences in all cases. If we analyze the most
recent group of fires, the majority of returns are within the first height intervals. Around
80% of the returns are between 0.5 and 3 m. Consequently, the structural diversity and
evenness indexes present low values due to the predominance of the shrub stratum. On
the other hand, the areas burned a few decades ago show a distribution of LiDAR returns
within several height ranges, due to growth of the tree stratum, generating an increase
of structural diversity and evenness. Once the indexes and metrics were calculated and




analyzed, a supervised digital classification was performed, using these variables to check
if the different patterns of structural diversity allow to differentiate the occurrence or not
of a previous fire and the year of occurrence. Two legends were used, one focused on the
delimitation of burned and unburned areas, with an overall precision of 82.75% and an-
other one to identify the different dates of fire, and also the unburned area, with an overall
precision of 52.5%. The results demonstrate the usefulness of LIDAR-PNOA data derived
information to accurately delimit burned areas.

Key Words: LiDAR, PNOA, biodiversity, structural diversity, forest fire, supervised digital
classification.
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1. Introduccion

1.1. Antecedentes

La biodiversidad, de manera simplificada, es la variedad de todos los tipos y for-
mas de vida, desde los genes a las especies a través de una amplia escala de ecosiste-
mas (Gaston, 1996). Cabe matizar que su analisis puede ser abordado desde las diver-
sidades genéticas, de especies o de ecosistemas (Wilson, 1987). Franklin (1988) plan-
tea una visién estructurada de la biodiversidad, introduciendo tres atributos primarios:
composicidn, estructura y funcién, encajados en una jerarquia de cuatro niveles de or-
ganizacion o escalas de andlisis (paisaje regional, ecosistema de las comunidades, po-
blacion de las especies y genética); mientras que las obras anteriores solo se centraban
en aspectos funcionales y filogenéticos (Noss, 1990). McElhinny et al. (2005) evidencian
que la estructura forestal, definida por Brokaw y Lent (1999) como «/a configuracion de
la vegetaciéon desde abajo hasta arriba sobre el suelo dentro de una masa forestal», es
mas relevante para la evaluacion de la biodiversidad en los ecosistemas forestales que
la composicion genética. Ellos basan tal afirmaciéon en que una mayor diversidad es-
tructural tendra mas nichos ecoldgicos, en los cuales se albergaran mas especies. Dada
esta importancia, la estructura vegetal es el indicador cuantitativo que tiene un mayor
peso en el criterio 4 (diversidad bioldgica) de los indicadores cuantitativos Pan-Europeos
para la gestion sostenible de los bosques (MCPFE, 2011).

Atendiendo al ensayo de Noss (1990), donde se estructuran jerarquicamente to-
dos los indicadores para el andlisis de la biodiversidad, este estudio se ubica en una de
las escalas de analisis de menor detalle bioldgico, pero de gran relevancia a nivel bio-
geografico, abordando el andlisis de la estructura del paisaje a una escala de ecosistema
(figura 1). Entendiendo el paisaje como un espacio definido por su heterogeneidad es-
pacial y temporal (Forman y Gordon, 1981).

Poblacién de
las especies

Ecosistema
de las
comunidades

Paisaje
regional

Escala de analisis

BIODIVERSIDAD

Figura 1. Jerarquia de los tres atributos de biodiversidad. Modificado a partir de Noss (1990).




La biodiversidad se ha medido tradicionalmente mediante indices. De entre todas
las tipologias de indices, los de biodiversidad composicional son potentes indicadores
de la salud del ecosistema, pero tienen un elevado coste, tanto en términos econdmicos
como de tiempo (Listopad et al., 2015). En cambio, los indices estructurales son mas
rapidos y econdmicamente mas rentables, pudiéndose medir mediante la realizacidon de
trabajo de campo tomando muestras de espacios representativos.

De estos ultimos indices, el mas comun es el indice de biodiversidad de Shannon,
derivado de un modelo matematico (Shannon y Warren, 1949), que inicialmente estaba
disefiado para proveer informacidon sobre la composicién de especies a nivel de man-
chal!. Mas adelante, dicho indice se modificé y se adaptd para analizar la estructura
vertical (Listopad et al., 2015). El indice de diversidad estructural ofrece una realidad
incompleta de la diversidad, para hacer una lectura correcta de la biodiversidad estruc-
tural se debe analizar también que la riqueza de especies sea equitativa, es decir, que
las especies estén igualmente repartidas en el area (Moreno, 2001). La equidad se ana-
liza utilizando el indice de Pielou, que mide la proporcion de la diversidad observada en
relacion a la maxima diversidad (Moreno, 2001). Listopad et al. (2015) ofrecen una
adaptacién de estos dos indices para calcularlos utilizando la informacion tridimensional
de los datos LiDAR (Light Detection and Ranging). En este sentido, la tecnologia LiDAR
nos permite hacer un exhaustivo muestreo sistematico y de alta precisidon a gran escala,
como la de paisaje o regién, en poco tiempo (Lefsky et al., 2002).

Desde la visidén de la gestion forestal, la espacializacién de los patrones de diver-
sidad estructural constituye una fuente de informacién esencial para planificar las es-
trategias de gestion. La amplia extension de los espacios forestales dificulta su estudio
y este se aborda mediante muestreos representativos en sesiones de trabajo de campo,
y para un cubrimiento exhaustivo se hace indispensable la utilizacién de recursos de
teledeteccion (O'Neill et al., 1997). En este sentido, la tecnologia LiDAR-ALS (Airborne
Laser Scaner) de pulsos discretos es, actualmente, el medio mas aceptado para adquirir
informacion topografica georreferenciada y precisa a gran escala (Montealegre, 2017).
A parte de su principal campo de estudio, como es la generacién de Modelos Digitales
de Elevaciones (MDE) (i.e.: Su y Bork, 2006; Liu, 2008; Aguilar et al., 2010; Gillin et
al., 2015), se ha demostrado su utilidad en analisis relacionados con los espacios fores-
tales (i.e.: Lefsky et al., 2002; Lim et al., 2003; Zimble et al., 2003; Smith et al., 2008;
Mlller et al., 2009; Listopad et al., 2011; Domingo et al., 2017; Montealegre et al.,
2017). Como puede observarse en la figura 2, la realizaciéon de estudios que usan la
tecnologia LiDAR aplicada al analisis forestal ha crecido exponencialmente en los ultimos
afnos, acelerandose el ritmo de publicacién afio tras afio. El éxito y creciente uso de esta
tecnologia en espacios forestales se debe al tipo de informacidén tridimensional que
ofrece frente a la informacion radiométrica recogida por los sensores 6pticos. Realmente
lo que presenta un mayor potencial es el aprovechamiento de las capacidades de cada
una de las tecnologias, combinando asi datos provenientes de sensores LiDAR y 6pticos
(i.e.: Riafio et al., 2007; Mutlu et al., 2008; Garcia et al., 2011; Alonso-Benito, et al.,
2012).

Dentro de los estudios forestales abordados con tecnologia LiDAR cabe destacar
los dedicados al analisis de la biodiversidad (i.e.: Zlinszky et al., 2015; Vogeler y Cohen,
2016). Estos estudios parten comunmente de la asuncidon de que la estructura vegetal
tiene una fuerte influencia en la distribucion y reproduccién de especies, tanto zooldgi-
cas como fitoldgicas. Una de las tematicas analizadas es la relacién existente entre la
estructura de las masas forestales y la biodiversidad de avifauna (i.e.: Jones et al.,

! Es un elemento del paisaje que se define como el area internamente homogénea a la escala
considerada; diferente de lo que la circunda




2013; Lindberg et al., 2015). Cabe mencionar que dichos analisis precisan de la exis-
tencia de bases de datos ornitoldgicas (Brokaw y Lent, 1999). En este sentido, los datos
LiDAR-ALS parecen apropiados para caracterizar la calidad del habitat y la prevalencia
espacial de las especies, en areas relativamente grandes, con una cobertura elevada
del dosel forestal (Seavy et al., 2009; Goetz et al., 2010). También existen experiencias
exitosas en la deteccién de tipologias de combustible (i.e.: Falkowski et al.,2005;
Alonso-Benito, et al., 2013; Marino et al., 2016; Montealegre, 2017).
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Figura 2. Niumero de publicaciones por afio con tematica referida a la explotacién de datos LiDAR en es-
pacios forestales. Elaboracidn propia a partir de datos de Web of Science (2017).

De todas las tipologias de sensores LiDAR, la que tiene un uso mas extendido es
la aerotransportada (ALS) (Maltamo et al. 2014). Estos sensores, enfocados al escaneo
de la superficie terrestre, utilizan las longitudes de onda propias del infrarrojo cercano
(A=0,9-1,064 um), parte del espectro donde la reflectividad de la vegetacion, en espe-
cial la sana, es elevada (Lefsky et al. 2002). Al ser un sistema de teledeteccion activa,
es un sensor que emite su propio flujo electromagnético, por tanto, es independiente
de las condiciones de iluminacién, siempre teniendo en cuenta las condiciones de trans-
parencia de la atmosfera (Chuvieco, 2010). El inconveniente que tiene el uso de esta
region del espectro electromagnético es la absorciéon de la energia que presentan las
nubes, que dificulta su utilizacion en dias nublados (Lefsky et al. 2002).

Se distinguen dos tipologias de sistemas LIiDAR en funcién de la forma utilizada
para medir la distancia que separa el emisor de la superficie analizada (Vosselman y
Maas 2010):

- Los sistemas de onda continua o en inglés full-waveform, que registran
toda la energia reflejada en forma de onda. Los dispositivos registran el
tiempo y la intensidad variable de la energia devuelta de cada pulso laser,
proporcionando un registro de la distribucién de altura de las superficies
iluminadas por el pulso laser.

- Y los sistemas de pulsos discretos o discrete-returns, que registran uno o
varios retornos por cada pulso laser emitido. El rango o la distancia entre
el escaner y un objeto que refleja el pulso se calcula utilizando el tiempo
que tarda en completarse el viaje de regreso del pulso al escaner; dicha
distancia se calcula siguiendo la ecuacién 1.




D=vxz (1)

Donde v es la velocidad de pulso de laser y t es el tiempo que tarda el pulso laser en regresar al emisor
desde que es emitido y reflejado por el objeto.

Con los sistemas de pulsos discretos, los pulsos son interceptados por un objeto,
parte de esta energia es reflejada y se registra el primer eco en el sensor. Pero cuando
el objeto no es solido, como puede ser la vegetacién, la energia penetra pudiendo llegar
a las ramas intermedias e incluso al sotobosque y al suelo (figura 3) (Lim et al., 2003).

Initial pulse

¥ Intensity 1
First echo

Intermediate
echoes

Last echo

Figura 3. Comportamiento de un pulso laser emitido por un sistema de pulsos discretos en un entorno
forestal. Fuente: Vosselman y Maas (2010).

La capacidad de la tecnologia LiDAR para recoger informacién de multiples retor-
nos en espacios forestales, asi como su caracter tridimensional, posibilita estudiar los
cambios en la estructura vertical del bosque ocasionados por diversos fendmenos, entre
los que se encuentran los incendios forestales, que afectan a las masas forestales me-
diterraneas. Como se ha comentado anteriormente, la variabilidad de la estructura ver-
tical de un bosque esta altamente relacionada con la biodiversidad existente. Por este
motivo, el presente trabajo pretende abordar el estudio de la biodiversidad a través de
la explotacién de datos tridimensionales LIDAR-ALS del PNOA (Plan Nacional de Ortofo-
tografia Aérea).

1.2. Hipdtesis y objetivos

La hipotesis de partida es que la informacion tridimensional obtenida mediante
teledeteccion con sensores activos LIiDAR de baja densidad permite estimar diversos
indicadores estructurales que posibilitan evaluar el efecto de los incendios sobre la bio-
diversidad en masas forestales de Pinus halepensis Miller (denominado a partir de ahora
pino carrasco).

El objetivo principal del presente trabajo es la estimacién de la biodiversidad estructu-
ral en masas forestales de pino carrasco utilizando datos LiDAR-PNOA de baja densi-
dad. Ademas del principal, se pretende comprobar si un espacio forestal ha sido afec-
tado o no por incendio en las uUltimas décadas y determinar su antigliedad a partir de
su composicion estructural mediante variables LiDAR.




Constituyen objetivos especificos:

e Exploracion de la biodiversidad y de las caracteristicas estructurales de masas
forestales de pino carrasco afectadas o no por incendio forestal.

e Pretratamiento de los datos LIDAR-PNOA de la segunda cobertura para la ob-
tencién de parametros estadisticos de la nube de puntos relacionados con la
biodiversidad.

e Analisis de la existencia de diferencias en la biodiversidad estructural de las zo-
nas no incendiadas frente a zonas afectadas por incendios en diferentes fechas,
mediante la comparacién de medias.

e Delimitacién y cartografia de zonas incendiadas mediante clasificacion digital.
Obtencion de informacidn util para la gestion y ordenacion sostenible de las ma-
sas forestales de pino carrasco en un ambiente mediterraneo.

2. Materiales y métodos

A modo de resumen, a continuacion se presenta un diagrama de todo el procedimiento
metodoldgico aplicado (figura 4):
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1 B —
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Figura 4. Diagrama resumen del proceso metodoldgico.

2.1. Area de estudio

El drea objeto de estudio se localiza en la Depresidon del Ebro, amplia fosa tecto-
nica, limitada al norte por los Pirineos, al sur por el Sistema Ibérico y al este por la
Cordillera Litoral Catalana; recorrida longitudinalmente por el rio Ebro (Pefia y Lozano,
2004). Concretamente se situa en el este de los Términos Municipales (TM) de Tauste
y Pradilla de Ebro; Norte de los TM de Zaragoza, Torres de Berrellén y Villanueva de
Gallego; Oeste de Zuera; casi la totalidad del TM de Castején de Valdejasa y el Sureste
del TM de Ejea de los Caballeros (figura 5). La masa forestal existente en el drea de
estudio ha sido incendiada de forma recurrente en diferentes episodios (Cabanillas,
2010). En la tabla 1 se detallan las especificaciones de los incendios.
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Figura 5. Area de estudio.

Respecto al clima, el drea se enmarca dentro de los denominados mediterraneos
continentalizados. La presencia de las cadenas montafiosas limitantes al norte y sur
contribuyen a amplificar los contrastes térmicos entre el verano y el invierno y a obsta-
culizar la entrada de borrascas, de aqui su aridez, siendo esta reforzada por la accion
del viento que por la disposicidn topografica favorece su circulacién en forma de fuertes
rachas que reciben el nombre de Cierzo (Cuadrat, 2004).

Tabla 1. Identificacidon de los diferentes incendios.

ID incendio Afio del incendio
1 1979
1986
1995
2006
2008
2009

o Ul WN

Topograficamente, la zona presenta elevaciones que oscilan aproximadamente
entre los 210 m.s.n.m., en el extremo SW cercano al rio Ebro, y los 775 m.s.n.m.
en la Sierra de las Pedrosas. Desde el punto de vista litoldgico, el drea de estudio
presenta una alternancia entre materiales calcareniticos, calizos y conglomerados
del cuaternario (IGME, 2003).

La vegetacidn del area de estudio, segun la cartografia del 111 Inventario Forestal
Nacional (Banco de datos de la naturaleza, 2007), estd compuesta principalmente por
masas arboreas de pino carrasco, en las que se incluyen en su sotobosque especies
como Quercus ilex subsp. Rotundifolia, Quercus coccifera y Juniperus oxycedrus. EXis-
ten también espacios cubiertos por cultivos de secano y matorral escleréfilo asi como
por algunos campos de cultivo abandonados, principalmente en el sector ocupado por
el campo de maniobras y tiro del Centro de Adiestramiento (CENAD) “San Gregorio”.




Concretamente el estudio se focaliza sobre masas arbdreas de pino carrasco en
superficies incendiadas. El pino carrasco es la especie arborea mas representativa de
las zonas semiaridas mediterraneas, ocupando mas del 50% de la superficie forestal de
la comunidad auténoma de Aragdn. Es una especie helidfila, termdfila, xerdfila, pirdfila
y de porte mediano. Tiene una distribucion altitudinal éptima entre el nivel del mar y
los 800 m. Su copa es piramidal durante los primeros afios y posteriormente, alrededor
de los 20 afios, toma un contorno lobulado, siempre es clara y luminosa, debido a la
escasez de follaje (Cabanillas, 2010); favoreciéndose asi la penetracién del haz laser de
los sistemas LiDAR hasta el sotobosque (Manrique-Alba et al., 2015).

2.2. Datos LiDAR-PNOA

El anexo II de la propuesta de directiva del Parlamento Europeo y del Consejo
por la que se establece una infraestructura de informacién espacial en la Comunidad
(INSPIRE) (COM/2004/516/0175 (COD)) establece que las ortofotografias y los MDE
generados seran cartografia basica de referencia (IGN, 2015). En este contexto, surge
la necesidad de elaborar una serie de vuelos periddicos para dar cobertura a la realiza-
cion de las fotografias aéreas y para ello se elabora el PNOA. Este plan tiene el objetivo
de obtener ortofotografias aéreas digitales con resoluciéon de 25 y 50 cm y MDE, gene-
rados con técnicas de restitucion fotogramétrica, de todo el territorio espanol, con un
periodo de actualizacidon de 2-3 afios, segun las zonas. Se trata de un proyecto coope-
rativo y cofinanciado entre la Administracién General del Estado y las Comunidades
Auténomas que se enmarca, junto con el Plan Nacional de Teledeteccion (PNT), dentro
del Plan Nacional de Observacion del Territorio (PNOT) (IGN,2015). La direccién del
proyecto es asumida por el Ministerio de Fomento, a través de la Direccién General del
Instituto Geografico Nacional (IGN) y el Centro Nacional de Informacién Geografica
(CNIG) y se coordina con los demas Ministerios interesados y con cada Comunidad Au-
ténoma, que a su vez coordina a las Consejerias competentes (Ojeda, 2017).

La Directiva 2007/60/CE del Parlamento Europeo y del Consejo, de 23 de octubre
de 2007, relativa a la evaluacion y gestidén de los riesgos de inundacion, motivo la mo-
dificacion del Reglamento del Dominio Publico Hidraulico (RDPH) a través del Real De-
creto 9/2008, de 11 de enero. La citada modificacion del RDPH creo el Sistema Nacional
de Cartografia de Zonas Inundables, el cual ya almacena numerosa informacion carto-
grafica sobre la determinacion del dominio publico hidraulico y la cartografia de zonas
inundables en la mayor parte de las demarcaciones hidrograficas. Para llevar a cabo
dicha cartografia se recurre a la tecnologia LIiDAR. Pese a ser una tecnologia muy cos-
tosa, se llegd a la evidencia de que sobrevolar grandes areas era econdmicamente mas
rentable que solo sobrevolar las zonas del RDPH. Por tanto, en este momento se incor-
pora la tecnologia LiDAR al PNOA. Dicha incorporacidon estaba prevista principalmente
para elaborar los MDE, de un paso de malla de 5x5 m, ya que con esta tecnologia se
puede alcanzar una precisidén altimétrica en la malla <0,5 m, mientras que el método
anterior ofrecia una precision <1 m en las imagenes con una resolucién de 0,25 m y
una precision <2 m en las imagenes de 0,5 m. Finalmente, a esta informacién LiDAR se
le ha dado usos variados, como el control de infraestructuras, de edificios y, el caso que
se analiza en este trabajo, la vegetacién forestal (Ojeda, 2017).

La primera cobertura total del territorio nacional, con una resolucién nominal de
0,5 puntos m 2, se finalizo en el afio 2015. Dada esta primera y satisfactoria experien-
cia, se propuso el objetivo de disponer de una cobertura actualizada cada seis anos vy,
en consecuencia, ese mismo afio 2015 se empezd la segunda cobertura, de la cual son
los datos que se explotan en el presente trabajo.




Respecto a la primera cobertura, se puede observar un descenso en la captura
de informacion en el ano 2011, que coincide con la crisis econdmica que sufrié el pais y
la consecuente reduccion del gasto publico. Pese a ello, dada la importancia e impacto
del proyecto, se decidié continuar con los recursos econémicos disponibles hasta llegar
a terminar toda la cobertura (Ojeda, 2017) (figura 6).
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Figura 6. Evolucion temporal de la primera cobertura LiDAR del proyecto PNOA 2008-2015. Fuente:
Ojeda (2017).

La segunda cobertura comenzé en 2015, afio en el que se vold la provincia de
Valencia y el oeste de Galicia. En el afio 2016 se recogieron los datos de las zonas de
Murcia, Alicante, sur de Albacete, Catalufia, Orense, Lugo, parte de las provincias de
Zaragoza y Huesca vy la totalidad de Madrid y La Rioja, a una resolucidn nominal superior
a 1 punto m 2, dejando asi cubierto, aproximadamente, una tercera parte del territorio
nacional. Actualmente estan programados los vuelos para Teruel, Castelldn, el sureste
de Castilla y Ledn y el este de Castilla la Mancha (Ojeda, 2017) (figura 7).
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Figura 7. Evolucidon temporal, en su tercer afio, de la segunda cobertura LiDAR del proyecto PNOA.
Fuente: Ojeda (2017).

En el caso concreto de Aragodn, los datos de la segunda cobertura han sido cap-
turados tanto por el IGN como por el Instituto Geografico de Aragén (IGEAR). En el
primer caso, la extensién de los datos abarca la provincia de Zaragoza y la parte mas
septentrional de Teruel (un total de 17.960 km?), y en el segundo, se sobrevolo la parte
meridional de la provincia de Huesca, correspondiente a la comarca de las Cinco Villas
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y la parte septentrional de la comarca de Zaragoza (un total de 6.070 km?) (figura 8).
Estos datos aun no estan a disposicion publica y han sido cedidos al grupo de investi-
gacion GEOFOREST de la Universidad de Zaragoza, presentando menores niveles de
procesamiento que los ficheros de la primera cobertura LIDAR-PNOA, incluidos en la
zona de descargas del CNIG. Se trata de datos validados, en los que se garantiza que
en el 95% de los casos existe un error < a 0,80 m y no existe ningln punto con un
error superior a 1,20 m. Dichos archivos tienen las alturas referidas al elipsoide, y no
referidas al nivel del mar en Alicante, no tienen aplicada la clasificacidon estandar de la
ASPRS (American Society for Photogrammetry and Remote Sensing), ejecutada con el
filtro de Axelsson (2000) y que esta implementado en el software propietario TerraS-
can®, y tampoco estan coloreados con las bandas RGB de la ortofotografia. Las carac-
teristicas técnicas de los vuelos se detallan a continuacién (tabla 2)

Tabla 2. Caracteristicas técnicas de los vuelos LiDAR en Aragdn (2016).

IGN IGEAR
Sensor LEICA ALS80 sn 8192 LEICA ALS80 sn 8192
Angulo de escaneo Variable de 20 a 45° Variable de 40 a 50°
Frecuencia de escaneado Variable de 33 A 59 Hz Variable de 28 A 34 Hz
. Variable de 92.000 A 286.000 Variable de 176.000 A 250.000
Frecuencia de pulso Hz Hz
Reso'luaon espacial. Densidad pro- 2 puntos m- 1,1 puntos m
medio
Capacidad de detec.tar multiples 4 retornos 4 retornos
retornos para un mismo pulso
Precision global horizontal nadiral Emin=-0,213 Emin=-0,149
después del procesado Emax=0,266 Emax=0,149
Prec1_510n gen,e.ra/ altimétrica: error RMSE = 0,102 RMSE = 0,085
medio cuadratico
minima = 1.182 m. minima = 2.700 m.
Altura de vuelo maxima = 3.250 m. maxima = 3.400 m.
promedio = 3.100 m. promedio = 3.200 m.
minima = 241 km/h. minima = 241 km/h.
Velocidades del avién maxima = 296 km/h. maxima = 296 km/h.
promedio = 260 km/h. promedio = 260 km/h.

Esta informacion es distribuida en archivos con formato *.las, que, ademas de
los atributos de posicidn (x,y,z), ofrecen informacién referida a la intensidad, numero
de retornos, borde de la linea de vuelo, direccidén de escaneo, clasificacidon, etc. (ASPRS,
2016).

En el caso concreto del area de estudio, de las 196 cuadriculas, con una extension de
2x2 km, de datos LiDAR que la componen, 16 han sido capturadas por el IGN y las
restantes por el IGEAR.
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Figura 8. Planificacion entre Administraciones Publicas para la realizacion del vuelo PNOA-LIDAR 2016 en
Aragén. Elaboracion Propia. Fuente: IGEAR.

2.3. Pre-tratamiento de los datos LiDAR-PNOA

Los datos proporcionados no estaban clasificados, por lo que para diferenciar en-
tre los puntos pertenecientes a suelo u objeto se recurrié a su filtrado, utilizando un
filtro basado en superficie. De acuerdo con Montealegre et al. (2015a) el filtro que mejor
se adapta a los datos LIiDAR de la primera cobertura del PNOA para aplicaciones fores-
tales, es el que usa el algoritmo de clasificacion de curvatura multiescala implementado
en el software MCC-LIDAR v.2.1 (Evans y Hudak, 2007). En ausencia de estudios con-
cretos sobre el filtrado de los datos LiDAR de la segunda cobertura del PNOA y teniendo
en cuenta la similitud de caracteristicas entre ambas capturas, se decidio utilizar este
filtro, que crea una superficie paramétrica que se aproxima a la superficie de la tierra
con una zona de seguridad que define una regién en un espacio tridimensional (3-D),
donde se espera que se ubiquen los puntos de suelo (Montealegre et al., 2015a). Para
crear la superficie se utiliza una interpolacién lineal robusta, basada en el calculo de
minimos cuadrados con un conjunto de funciones de pesos (Montealegre, 2017). Ini-
cialmente se consideran todos los puntos de la nube como suelo desnudo y se van
eliminando los que no se ajustan al modelo de superficie mediante iteraciones sucesivas
(Vosselman y Maas, 2010).

Es importante indicar que dicho algoritmo precisa de la especificacién de dos pa-
rametros: i) la escala “s”, dependiente del tamafio de los objetos presentes en la es-
cena, asi como del espaciado entre los puntos LiDAR, vy ii) el umbral de curvatura “t”,
que expresa la tolerancia de la curvatura para el dominio de la escala. Tal y como
afirman los autores de la publicacidn estos valores deben ser s= 1y t=0.3.

La implementacidon de MCC (figura 9) precisa de la definicion de un vector Z(s),
el cual contiene las coordenadas X, y, z de todos los retornos LiDAR. El vector Z(s) es
usado para interpolar una superficie raster. Una ventana mévil o kernel de 3x3 pixeles,
con el estadistico de la media, es pasado sobre la superficie interpolada y se define un
nuevo vector x(s), el cual es coincidente con Z(s), que contienen las coordenadas (X,
y) y el valor de la elevacién media. Después se calcula la variable c que es la suma del
parametro t al vector x(s) mediante la ecuacion 2.

c=x(s)+t (2)

Entonces si Z(s) es mayor que c el punto es clasificado como objeto. Finalmente
se repite el proceso para los puntos aun no clasificados.
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Figura 9. Procedimiento del algoritmo de filtrado. Fuente: Evans y Hudak (2007).

Una vez filtrados los datos se cargan los nuevos ficheros filtrados en un “lasda-
taset” y se importan en el software ArcGIS para producir los MDE, seleccionando exclu-
sivamente los puntos de suelo. Para ello, se utiliza la herramienta “las dataset to raster”
aplicando el método de interpolacién mediante triangulacidn. Al igual que con el método
de filtrado, y en ausencia de estudios especificos, este interpolador es considerado el
mas adecuado en entornos forestales mediterraneos (Montealegre et al. 2015b). Es
preciso considerar también, como se ha mencionado con anterioridad, la similitud de
caracteristicas en los datos LiDAR (ver script 1 del anexo 1).

Al existir reducidas zonas no capturadas en la toma de datos por parte del
PNOA, para poder obtener informacidén aproximada de dichas zonas, se han fusio-
nado todos los MDE en un mosaico y en él se ha derivado la informacién a través
de sus vecinos con la aplicacién de un operador focal;, donde se desplazaba una
ventana movil o kernel de 3x3, aplicando la media de los vecinos. Con el fin de
mantener los valores reales y solamente substituir los valores nulos, se ejecuté la
siguiente sentencia en la calculadora raster:

Con ("IsNull_raster" == 1, "focal_st","raster_original")

Esta sentencia se lee de la siguiente manera: se establece la condicion de que si
en el raster se da el valor nulo (==1) este valor 1 debe ser substituido por el valor
generado en el proceso de estadistica focal, en cambio si el valor es no nulo (!=1) este
valor '=1 debe ser substituido por el valor original.

2.4. Variables que caracterizan la biodiversidad estructural

Para realizar la exploracion de la biodiversidad y de las caracteristicas estructu-
rales de las masas forestales de pino carrasco se han utilizado tres tipologias de varia-
bles: i) indices de biodiversidad; ii) métricas de estructura vertical del bosque vy iii)
métricas de continuidad horizontal en la estructura. Estas variables seran, con poste-
rioridad, utilizadas en el analisis de comparacién de medias, con el objetivo de identificar
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diferencias en la biodiversidad estructural de las zonas no incendiadas frente a zonas
afectadas por incendios en diferentes fechas, asi como en la clasificacién digital para la
delimitacion de zonas incendiadas.

2.4.1 Indices de biodiversidad

En el apartado de indices de biodiversidad se calculan dos: i) LHDI (LiDAR heigth
diversity Index) y ii) LHEI (LiDAR heigth evenness index) (Listopad et al., 2015). Pre-
viamente, se realizd una visualizacién 3D de la nube de puntos para identificar los cam-
bios verticales existentes entre la zona quemada y la no quemada (ver figura 10).

No Incendiado

Incendiado

Figura 10. Diferencia entre la estructura vertical de la vegetacidon quemada y no quemada (ejemplo in-
cendio 4).

En relacidn a los dos indices de biodiversidad mencionados, del modelo matema-
tico de la comunicacion de Shannon y Warren (1949) se deriva el indice de biodiversidad
de Shannon (H’) que es un indicador que nos permite medir la biodiversidad especifica
-referida a la variedad de géneros, especies, subespecies, variedades, formas, razas-
(Magurran, 1988). Este indice es definido por la ecuacion 3.

H = =3[(p) x In(py)] (3)

Donde p; es la proporcion representada por la especie i sobre el total muestreado

Este indice asume que los individuos son seleccionados al azar y que todas las
especies estan representadas en la muestra. Adquiere valores entre cero, cuando hay
una sola especie, y el logaritmo del nimero total de especies (S) (Moreno, 2001). Listo-
pad et al. (2015) adaptaron dicho indice (LHDI) a la tecnologia LiDAR. Dado que la
estructura vertical es relevante para el estudio de la biodiversidad, estos autores pro-
ponen substituir las especies i por el nimero de retornos LiDAR en intervalos de altura
de 0,5 m, calculando p; como la proporcidn de retornos LiDAR en un intervalo de altura,
respecto al total de retornos. A tal efecto, S ya no significa el total de especies y pasa a
ser el numero total de retornos.

El indice de Pielou (J'), y su version adaptada (LHEI) por Listopad et al. (2015),
mide la proporcion de la diversidad observada con relacion a la maxima diversidad es-
perada. Este indice es definido por la ecuacion 4.

], = H,/H’max (4)

Donde H',,,, es igual In(S)- su valor esta comprendido entre 0 y 1, de forma que 1 corresponde a
situaciones donde todas las especies son igualmente abundantes y 0 la situacidon analoga (Moreno, 2001).

Para calcular i se usan los datos extraidos con el comando “Density Metrics” de
FUSION/LDV (McGaughey, 2016). Con este comando se extrae el niumero de retornos,
agrupados por intervalos de 0,5 m, con una resolucion de pixel de 10 m. Para automa-
tizar el célculo de estos indices se utiliza el software estadistico R (R Core Team, 2017)
(Ver Script 2 en Anexo 1).
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2.4.2 Métricas de estructura vertical del bosque

Para generar estadisticas de la nube de puntos se utiliza el software FUSION. El
mosaico tiene demasiado tamafio para ser cargado en FUSION y ademas nos exige que
esté en formato ASCII. Por ese motivo se generan 25 agrupaciones de cuadriculas (de
6 0 9 cuadriculas de 2x2km) para dividir la imagen del mosaico (Anexo 1 Script 3). El
comando “grid metrics” del software FUSION permite generar las variables estadisticas
de cada pixel (de 10m de resolucion) del area de estudio.

En el caso de las variables referidas a métricas de la estructura vertical, se cal-
cularon las siguientes 8 variables: 1) altura media; 11) desviacion tipica de la altura; 111)
curtosis de la altura; 1v) asimetria de la elevacién; v) percentil 90 de la altura; viI)
Percentil 95 de la altura; vii) percentil 99 de la altura; viii) fraccion Cabida Cubierta
(FCQO) y 1x) la ratio de apertura del dosel (Canopy Relief Ratio).

La altura media es una medida que nos indica la altura dominante en el pixel y
es calculada con la ecuacién 5.
p =t (5)

n

Donde x; son los diferentes valores de altura y n el tamafio de la muestra.

De acuerdo con Magnussen y Boudewyn (1998), esta medida no es la mas apropiada
para medir la altura del dosel, ya que demostraron que las alturas medias de los datos
LIDAR eran 3,1 m mas bajas que las alturas medias medidas en campo (Lim et al.
2003). Asi mismo, indican que la altura maxima tampoco es la mejor variable para
medir la altura del dosel arbdreo. Es por ello que, de acuerdo con Magnussen y Boude-
wyn (1998), se han calculado también los percentiles de las alturas de la nube de puntos
LiDAR, siguiendo la ecuacion 6.

(N-DP=I+d {Ies la parte entera de (N—l)P}

d es la parte entera de (N — 1)P (6)
Donde N es el nimero de observaciones y P es el percentil dividido por 100.
Sid = 0entondes P = x;,4
Sid>0entondes P = xj41 + d (X412 — Xx41)

Donde x; es el valor de la observacion teniendo en cuenta que las observaciones estén ordenadas de manera
ascendente.

La desviacion tipica se define como el grado de dispersién de los datos con res-
pecto al valor promedio y se calcula como la raiz cuadrada de la varianza, siguiendo la
ecuacién 7.

n .—11)2
lel(xl ) (7)

n

O' =
La asimetria evalla la distorsién o inclinacion que adopta la distribucion de los
datos respecto a la media. Se extrae con la ecuacién 8.

Ap = (8)

Donde p es la media artitmetica y o la desviacion tipica

La curtosis es una medida estadistica que nos indica el grado de concentracion
gue presentan los valores de altura del pixel respecto a la zona central de la distribucion
de frecuencias. Se calcula con la ecuacion 9.

n )%
Kurt[X] = Zim (i) (9)

(n—1)c*
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La fraccion cabida cubierta refiere al porcentaje del terreno cubierto por la pro-
yeccién vertical de la vegetacion (Ruiz y Kornus, 2003) o dicho de otra manera el por-
centaje de primeros retornos por encima de un umbral de altura determinado (Monte-
alegre, 2017). Se calcula con la ecuacién 10.

FCC = Yiz1 rinprimeros>umbral x 100 (10)

i=1 Tiprimeros

La ratio de apertura del dosel, o canopy relief ratio, es una adaptacién del eleva-
tion relief ratio cambiando el suelo por el dosel vegetal (Parker y Russ, 2004). Esta ratio
refleja si los doseles se situan en la porcién alta (>0,5) o baja (<0,5) del rango de altura
(Montaghi, 2013). Se calcula mediante la ecuacién 11.

_ U—Xi minima
CRR = Xi maxima~Ximinima (11)

Para calcular estas variables se usa el comando “Grid Metrics” de FUSION. Con
este comando se extraen todas las medidas estadisticas a una resolucion de 10 m de
pixel.

2.4.3 Métricas de continuidad horizontal en la estructura

Finalmente, con el objetivo de analizar la continuidad horizontal de las diferentes
variables de estructura vertical y biodiversidad, se han calculado la curvatura del P9 de
la altura y la desviacién estandar de las 9 variables de estructura vertical y de los 2
indices de biodiversidad: la altura media; la desviacion tipica de la altura; curtosis de
la altura; asimetria de la altura; percentil 90 de la altura; percentil 95 de la altura;
percentil 99 de la altura; fraccidn cabida cubierta; la ratio de apertura del dosel; LHDI
y LHEL.

La funcién de curvatura visualiza la forma o la curvatura de la pendiente. Una
parte de la superficie puede ser concava, si el valor es positivo o convexa si el valor es
negativo. La curvatura se obtiene calculando la segunda derivada de la superficie.

El calculo de la desviacidn tipica aplica un filtro de paso alto donde se evidencian
los cambios en la continuidad horizontal a través de un operador focal, con una kernel
de 3x3, aplicando dicho calculo estadistico.

2.5. Andlisis realizados

2.5.1. Comparacién de medias

Para analizar la incidencia de los incendios en la biodiversidad se ha recurrido al
contraste de hipotesis, especificamente los contrastes sobre la media. Siguiendo el ma-
nual de Guisande et al. (2011), la afirmacion preestablecida debe aceptarse salvo que
se demuestre que ha habido un cambio en la situacion; estableciéndose asi la hipdtesis
nula (Ho). En cambio, la hipétesis alternativa (H1) se establece con la negacidon de Ho.
Para rechazar o aceptar la hipdétesis nula se establece un nivel de significacién a=0,05
(p-valor=0,05) lo que nos garantiza que el riesgo de rechazar una hipétesis nula co-
rrecta no supera el 5%.

Para poder elegir el test adecuado (figura 10) es preciso analizar la independen-
cia, la normalidad y la homogeneidad de los datos. Una vez analizada la independencia
de los datos, se comprueba la hormalidad o no de las variables con el test de Anderson-
Darling. Este test tiene como Ho que las variables se ajustan a una distribucién normal
(X1~N(0,1), X2~N(0,1)... X»~N(0,1)) y como H; la negacidn de tal afirmacién (X1+N(0,1),
X2+N(0,1)... Xn+N(0,1)). Por ultimo, se analiza la homogeneidad o, expresado de otra
forma, la igualdad entre las varianzas; para ello se calcula el test de Levene, el cual
tiene como Ho que no existen diferencias significativas entre las varianzas de las dife-
rentes muestras (0%1= 0%= 0%= 0%,...) Y como H; que existen diferencias significativas
entre las varianzas de las diferentes muestras (0%:1# 0%# 0%3# 0%,...).
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Si los resultados ofrecen valores que no siguen una distribucidn normal y son
heterocedasticos, se procedera a tratar de normalizar y homogeneizar las varianzas
mediante transformaciones logaritmicas y potenciales para poder aplicar un test para-
meétrico, como es el test de ANOVA o el T-test para dos poblaciones. En el caso de no
conseguirse dicho propdsito se utilizara un test alternativo.

El siguiente paso es la eleccion de los contrastes sobre la media que comparan el
rango medio de dos muestras relacionadas y determinan si existen diferencias entre
ellas. A continuacion, se especifican los siguientes casos posibles (figura 11):

a) Para datos independientes, normales y homogéneos: T-test de dos poblaciones
o ANOVA.

b) Para datos dependientes, no normales y no homogéneos: Test de Wilcoxon.

c) Para datos dependientes, normales y homogéneos: T-test para muestras parea-
das.

d) Para datos independientes, no normales y no homogéneos: Test de Kruskal-Wa-
Ilis.

Para poder realizar el analisis se establecen agrupaciones entre las que se esta-
blecen las comparaciones. El primer grupo (G1) compara entre si cada uno de los in-
cendios y la zona no incendiada; el segundo grupo (G2) compara la zona no incendiada
con los incendios mas antiguos?, calculados como los afos que estan comprendidos en
el intervalo definido desde el valor medio (afio 1997) hasta el afio mas antiguo; el tercer
grupo (G3) compara la superficie no quemada con los incendios mas recientes? calcu-
lados como los anos que estan comprendidos en el intervalo superior definido desde el
valor medio hasta el afio mas reciente; el cuarto grupo (G4) compara la zona no incen-
diada con toda el area incendiada; finalmente, el Gltimo grupo (G5), compara los incen-
dios antiguos con los recientes.

2.5.2. Clasificacion digital

El objetivo secundario del presente trabajo es determinar si con las variables
calculadas se podian detectar y delimitar los incendios e intentar identificar incendios
ocurridos en diferentes fechas. Para ello se realiza una clasificacion digital supervisada,
con el software Erdas Imagine ® 2015, que es el procedimiento que nos permite obte-
ner la identificacion de los diferentes objetos o grupos presentes en una imagen (Chu-
vieco, 2010). Las variables a incluir en la clasificacién son las anteriormente calculadas
y rasterizadas utilizando el comando "CSV2GRID” del software FUSION.

El proceso de clasificacion de imagenes se divide en tres fases: i) fase de entre-
namiento, ii) fase de asignacion, vy iii) fase de verificacién (Chuvieco, 2010); generando
asi un resultado con una imagen tematica y unas estadisticas sobre la representacion
total de cada categoria. Para poder cumplir con los dos objetivos marcados: i) identificar
incendios ocurridos en diferentes fechas a partir de variables LiDAR relacionadas con la
estructura vertical de la vegetacion y la biodiversidad, y ii) comprobar si un espacio
forestal ha sido afectado por incendio o no en las Ultimas décadas, se han generado dos
leyendas a clasificar (tabla 3).

2 Incendios de 1979,1986 y 1995.
3 Incendios de 2006,2008 y 2009.
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T-test para muestras pareadas

Figura 11. Arbol de decision para la eleccidon del test de contraste de hipdtesis mas adecuado.

Tabla 3. Leyendas de las categorias a clasificar.

Leyenda 1 Leyenda 2
No incendiado No incendiado
Incendiado Incendiado en 1986

Incendiado en 1979
Incendiado en 1995
Incendiado en 2008
Incendiado en 2006
Incendiado en 2009

En la primera fase, llamada de entrenamiento, una vez definidos los elementos a
analizar se procede a entrenar la imagen con el método supervisado. Para ello se se-
leccionan unas muestras (en la leyenda 1, 1200 muestras para la categoria de quemado,
para la leyenda 2, 200 muestras en cada incendio y en ambas leyendas 400 muestras
en la categoria de no quemado) para poder clasificar y verificar nuestra clasificacion.

La siguiente fase, la de asignacién, pretende adscribir cada uno de los pixeles a
una de las categorias previamente seleccionadas. Para hacer esta asignacion existen
varios métodos, en nuestro caso concreto, ya que los datos no siguen una distribucion
normal, usaremos el método no paramétrico del paralelepipedo. Este método toma en
consideracion los valores de centralidad y dispersion de todos los pixeles marcados
como esa categoria, para crear un area de dominio de cada categoria. Si el pixel es
asignado a una clase, es debido a que todos sus valores, en las bandas que disponga,
estan dentro del area de dominio (Chuvieco, 2010).

La fase de verificacion consiste en confirmar la veracidad o exactitud de la clasi-
ficacidn realizada. Este proceso permite valorar el grado de acuerdo con la realidad, o
el riesgo que se asume al tomar decisiones sobre la informaciéon que se ha generado
(Chuvieco, 2010).

Utilizar todas las variables calculadas anteriormente en el proceso de clasificacidon
supondria un coste de tiempo elevado y unos resultados menos confusos. Con el obje-
tivo de generar una informacidon mas facilmente comprensible por los gestores foresta-
les y con significado bioldgico y también para reducir el tiempo invertido; se optd por
escoger las variables que tuvieran un valor de chi-cuadrado mas elevado en el Test de
Kruskal-Wallis de las agrupaciones G G4 (comprara el area no incendiada contra toda
el area incendiada) para la clasificacion de la leyenda 1 y G1 (compara entre si cada
uno de los incendios y el area no incendiada) para la leyenda 2.
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3. Resultados

3.1. Variables que caracterizan la biodiversidad estructural

A pesar de las diferencias significativas en la media de las variables, los incendios
se pueden clasificar en dos grupos, antiguos y recientes, para analizar su comporta-
miento.

En la figura 12 se muestra el porcentaje de retornos incluidos en cada intervalo
de 0.5 m, medida utilizada para derivar los indices de biodiversidad. El eje de las coor-
denadas corresponde a lo intervalos de altura y el de abscisas al porcentaje de retornos
sobre el total retornos de cada incendio. De la figura se deriva que, entre los incendios
mas recientes, los de 2006, 2008 y 2009, se observa una similitud en la distribucion de
las alturas agrupando la mayoria de los retornos en los primeros intervalos. En torno al
80% los retornos se ubican entre 0,5 y 3 m, siendo muy minoritarios los valores en
intervalos de alturas mayores (figura 12 A).

En cambio, los incendios mas antiguos, presentan distribuciones de las alturas de
la vegetacién que se asemejan mas a las caracteristicas de las areas no quemadas
(figura 12 B). Se observa un mayor niumero de retornos en las alturas comprendidas
entre 3 y 5 m en el incendio de 1986, debido al crecimiento de pinar. Cabe destacar
gue en este incendio existe un crecimiento concentrado del pinar, ya que existen zonas
especificas de estrato arbustivo y otras de estrato arbdéreo de pino carrasco muy dife-
renciadas (figura 13).

Otras diferencias destacables son las producidas entre los incendios recientes y
los antiguos en torno al rango altitudinal de 4 a 9 m. En los incendios antiguos de 1979
y 1995 se observa un porcentaje similar al control; esto se debe a la existencia de un
pinar recuperado, similar a la masa de control. En cambio, el incendio 1986 no sigue
dicha tendencia, presentando un nivel bajo en ese intervalo, concentrando los valores
altitudinales de los pinos entorno a los 3 y 5 m, como se ha comentado anteriormente.
Por otro lado, los incendios mas recientes, al estar dominados por el estrato arbustivo,
presentan porcentajes bajos en el tramo inicial del intervalo (4-6 m) y casi nulos al final
del intervalo (6-9 m).

La masa de pino carrasco que no ha sufrido ningun incendio dispone de un com-
pleto sotobosque, ya que gran parte de los retornos, concretamente el 40% estan com-
prendidos entre 0,5y 2 m. Un 25% de los retornos estan ubicados en un segundo pico
entorno a los 4,5 y los 6 m. A partir de los 6 m, los valores de representatividad de
cada umbral se van reduciendo, volviéndose casi nulos en torno a los 10 m de altura
(figura 12 C).

En definitiva, y estableciendo generalizaciones, las superficies arrasadas por los
incendios quedan cubiertas por un estrato arbustivo y con el tiempo, aproximadamente
20 afios, se van regenerando y asemejandose al estado previo del incendio.

El incendio de 1979 presenta ciertas anomalias en las alturas intermedias, con
valores que no se asocian a los procesos de regeneracion normal post-incendio. Ante
esta situacién se considerd realizar un analisis pormenorizado de las posibles causas de
dichas anomalias. Examinando las fotografias aportadas por el grupo GEOFOREST se
evidencia que las densidades y alturas de la masa de pinar son muy parecidas (figura
14) y en la tesis de Cabanillas (2010), se confirma que el incendio de 1979 es una zona
gue presenta recurrencia del fuego, volviéndose a incendiar en 1995 (figura 15).
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Figura 12. Porcentaje de retornos en intervalos de altura. A) Incendios recientes, B) Incendios antiguos,
C) Todos los incendios
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Figura 13. Diferencias entre estratos en el incendio de 1986.

Por dicha particularidad, en la que ambas areas han sido quemadas en el mismo
momento, se generan estructuras verticales homogéneas entre ellas. Esta homogenei-
dad se ve reflejada en la figura 12 B por las lineas descritas por ambos incendios, siendo
ambas muy parecidas entre si y presentando también gran semejanza con la masa no
incendiada.

Figura 14. A) Fotografia del pinar en el incendio 1995 y B) fotografia del pinar de la zona quemada en
1970 y 1995. Fuente: GEOFOREST

Figura 15. Deteccién de la anomalia en el incendio. A) Recorte de Cabanillas (2010) recurrencia del area
en 1995 y B) Cartografia inicial en la que no ha sido actualizada la reincidencia.
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Dado que los indices de diversidad estructural utilizados se basan en la estructura
vertical de la masa forestal, se ha decidido correlacionar los indices con las variables de
estructura vertical (figura 16). En la figura 17 se representan los valores promedios
para cada incendio de las variables seleccionadas, incluyendo exclusivamente las que
presentan valores de correlacién positiva mas altos. Entonces en la figura 17 se repre-
sentan las medias del Pss de la altura, se ha escogido este estadistico para representar
la altura siguiendo los criterios de Magnussen y Boudewyn (1998), y la desviacidn tipica
en las barras (Fig. 18 a), el indice de diversidad estructural (LHDI) (Fig. 18 b). el indice
de equidad (Fig. 18 c), la fraccidn cabida cubierta (FCC) (Fig. 18 d) y el Cannopy relief
ratio (CRR) (Fig. 18 €) que son las variables que tienen mayor correlacién positiva.

Elew. media
Std. Elew.
Skn. elev
Kurt. Eley

LHDI
LHEI
FCC
CRR
Pon
Fos
Pos

LDl 1 096 092 0.89 -0.91-0.73 098 09 091 092 0.92

LHEI 1096 1 0.8 0.75 -0.88 -0.68 0.97 0.87 0.79 0.79 0.8

-1 0.8 0.6 04 0.2 0 0.2 04 0.6 0.8 1

Figura 16. Correlograma, con la correlaciéon de Pearson entre los indices de diversidad estructural y las
variables de estructura vertical.

Si se analizan los incendios mas recientes se evidencia la existencia de una co-
bertura vegetal que dispone de una altura baja con poca variabilidad, la FCC nos indica
gue en estas areas las copas tienen muy poco desarrollo y el CRR nos muestra que
estas estan ubicadas en la parte baja del tronco. Toda esta uniformidad estructural se
refleja en un valor bajo de diversidad estructural y con una equidad baja, evidenciando
la predominancia del estrato arbustivo y herbaceo con pocas especies y algunas mas
sobrerrepresentadas que otras.

Por otro lado, los valores de los incendios de 1995 y 1979 son muy similares, por
motivos ya comentados anteriormente. Estas areas estan en un estadio de recuperacion
avanzado. Presentan alturas medias en torno a 3 m con una mayor variabilidad, una
densidad de copas elevada en el de 1995 y menor en 1979, y las copas estan en una
porcidén elevada del tronco, asemejandose a la superficie de control. Se evidencia asi la
existencia de un estrato arbdreo con una diversidad elevada y una distribucion de la
misma equitativa.

Finalmente, el incendio de 1986, si se elimina el 1979 por recurrencia, seria el
incendio mas antiguo. La masa forestal de este incendio es la que presenta una altura
media y la variabilidad mas elevada de toda el area de estudio, también es el espacio
donde se registran las copas mas elevadas y un mayor desarrollo de las mismas. Estas
condiciones constatan la existencia de un bosque con variabilidad de estratos, lo que
favorece la diversidad estructural y equidad en la distribuciéon de la misma, superando
incluso la diversidad y equidad registrada en la masa de control.
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Figura 17. A) Media del Pys de la altura en los diferentes incendios y su desviacion tipica. B) LHDI medio
en los diferentes incendios. C) LHDI medio en los diferentes incendios. D) Fraccion cabida cubierta. E)
Canopy relief ratio. La linea discontinua representa el valor medio de cada métrica en la masa de control.

3.2. Comparacion de medias

El contraste de hipotesis para la comparacion de medias requiere previamente de
la eleccién del test a utilizar (figura 10) en este sentido, se asume que las muestras son
independientes. El analisis de la normalidad de las variables en las diferentes agrupa-
ciones con el test de Anderson-Darling muestra p-values inferiores a 0,05 por lo que se
rechaza Ho y se acepta la Hi que establece que los datos no siguen una distribucién
normal.

El analisis de la homogeneidad de las varianzas entre las diferentes agrupaciones
mediante el test de Levene presenta, al igual que el analisis de normalidad, p-values
inferiores a 0,05 que nos indican que los datos son heterocedasticos, es decir, que no
existe homogeneidad de las varianzas entre las diferentes agrupaciones analizadas.

En vista de que los datos no siguen la distribucién normal y que son heteroceda-
sticos se procedié a normalizar y homogeneizar los valores con transformaciones loga-
ritmicas y potenciales. Dada la imposibilidad de conseguir dicha normalidad y homoce-
dasticidad, se opta por el uso del test de Kruskal Wallis.

Como se puede observar en las siguientes tablas, el test de Kruskal Wallis pre-
senta, para todas las variables, un p-value inferior a 0,05, por lo que se rechaza la Ho
y se acepta Hi, afirmando que los datos provienen de distribuciones diferentes, y por
ende, existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias de todas las
agrupaciones
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si y la zona no incendiada).

Variables G1
Chi cuadrado  p-val

Desv. tipica de la elevacion 623544,415 0
P99 622029,781 0
P95 619492,34 0
P90 610974,112 0
Elevacion media (Std) 609305,316 0
Elevacion media 568616,282 0
LHDI 533748,457 0
Desvy. tipica de la elev. (Std) 515484,61 0
P90 (Std) 512570,051 0
P95 (Std) 465477,04 0
P99 (Std) 408447,673 0
LHEI 399747,936 0
Fraccion cabida cubierta (FCC) 385752,518 0
LHDI (Std) 193969,044 0
CRR (Std) 191816,428 0
Asimetria de la elevacion (Std) 145276,226 0
Curtosis de la elevacion (Std) 142339,719 0
Canopy relief ratio (CRR) 137764,63 0
LHEI (Std) 105135,757 0
Curtosis de la elevacion 63876,054 0
Asimetria de la elevacion 58988,526 0
FCC (Std) 53286,735 0
P99 (Curv) 2169,712 0

Tabla 5. Resultados del test de Kruskal Wallis para la agrupacién 2 (G2

mas antiguos).

Variables G2
Chi cuadrado p-val

Elevacion media (Std) 286989,273 0
P99 277952,201 0
P95 276707,365 0
Desv. tipica de la elevacion 276697,042 0
Desv. tipica de la elev. (Std) 272119,939 0
P90 271965,989 0
P90 (Std) 252643,264 0
Elevaciéon media 251449,738 0
P95 (Std) 232354,158 0
LHDI 222652,224 0
P99 (Std) 206144,682 0
Fraccion cabida cubierta (FCC) 146451,738 0
CRR (Std) 141563,667 0
LHEI 108406,63 0
LHDI (Std) 88704,172 0
Asimetria de la elevacion (Std) 67771,266 0
Canopy relief ratio (CRR) 41268,227 0
LHET (Std) 35813,680 0
Asimetria de la elevacion 28694,730 0
FCC (Std) 15264,637 0
Curtosis de la elevacion 10958,879 0
Curtosis de la elevacion (Std) 5542,395 0
P99 (Curv) 1113,412 4,02°144

mas recientes).

Variables G3
Chi cuadrado p-val

LHDI 7818,141 0
Fraccion cabida cubierta (FCC) 7440,902 0

LHEI 7284,837 0

P99 6255,819 0

P95 6069,527 0

P90 5902,203 0

Desv. tipica de la elevacion 5826,677 0
Elevacion media 5547,853 0

FCC (Std) 1217,63 8,97-267
Asimetria de la elevacién 799,995 5,41-176
LHDI (Std) 782,493 3,45172

Tabla 4. Resultados del test de Kruskal Wallis para la agrupacion 1 (G1- cada uno de los incendios entre

- no incendiado contra incendios

Tabla 6. Resultados del test de Kruskal Wallis para la agrupacién 3 (G3 - no incendiada con los incendios
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LHEI (Std) 729,297 1,27°160
Desv. tipica de la elev. (Std) 655,565 1,38°144
Canopy relief ratio (CRR) 574,141 7,05-127
Curtosis de la elevacion (Std) 343,875 9,1477
P90 (Std) 265,103 1,325
Elevacion media (Std) 245,561 2,413
P95 (Std) 225,505 5,70°51
Asimetria de la elevacion (Std) 223,412 1,635
P99 (Std) 182,666 1,274
CRR (Std) 137,738 8,32°32
Curtosis de la elevacién 128,750 7,69730
P99 (Curv) 20,926 4,77

Tabla 7. Resultados del test de Kruskal Wallis para la agrupacion 4 (G4 - no incendiada contra toda el
area incendiada).

Variables G4
Chi cuadrado p-val

Elevaciéon media (Std) 575901,749 0
Desv. tipica de la elevacién 553019,229 0
P99 547322,896 0
P95 542160,955 0
P90 529763,437 0
Desv. tipica de la elev. (Std) 496860,907 0
P90 (Std) 486541,245 0
Elevacion media 465967,599 0
P95 (Std) 442084,936 0
P99 (Std) 388936,517 0
LHDI 375942,181 0
LHDI (Std) 162981,746 0
CRR (Std) 161244,694 0
Fraccion cabida cubierta (FCC) 157718,53 0
LHET 94112,536 0
Asimetria de la elevacion (Std) 85103,669 0
Canopy relief ratio (CRR) 61763,149 0
FCC (Std) 29223,392 0
Asimetria de la elevacion 26931,234 0
Curtosis de la elevacion 24322,789 0
LHEI (Std) 21908,553 0
Curtosis de la elevacion (Std) 7391,436 0
P99 (Curv) 2037,402 0

Tabla 8. Resultados del test de Kruskal Wallis para la agrupacién 5 (G5 - incendios antiguos contra los

recientes).

Variables G5

Chi cuadrado p-val
Fraccién cabida cubierta (FCC) 2637,523 0
LHEI 2580,228 0
CRR (Std) 2426,579 0
LHDI 2236,294 0
Asimetria de la elevacién (Std) 1969,624 0
P99 1047,873 7,067230
P95 973,407 1,08-213
Elevacion media 970,874 3,85213
P90 928,919 5,07-204
Desv. tipica de la elevacion 886,443 8,69-195
Elevacion media (Std) 834,733 1,52-183
Desv. tipica de la elev. (Std) 832,340 5,02-183
P90 (Std) 821,069 1,42-180
FCC (Std) 735,305 6,29-162
P95 (Std) 733,58 1,49-161
Curtosis de la elevacién (Std) 687,400 1,64-151
P99 (Std) 623,124 1,567137
LHET (Std) 28,995 7,26°08
Asimetria de la elevacion 27,446 1,61°07
Canopy relief ratio (CRR) 11,909 0,0005
LHDI (Std) 8,485 0,003
P99 (Curv) 0,00569 0,004
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3.3. Clasificacion digital

El segundo objetivo del trabajo incluye la realizacion de una clasificacion digital
usando las métricas e indices derivadas de los datos LiDAR. Para la leyenda 1 se selec-
cionaron un total de 12 variables: DT de la elevacion media, DT de la elevacion y las DT
de los Pgg, Pos, Poo (las correspondientes desde el valor medio hasta el maximo chi-
cuadrado de la agrupaciéon G4) y para la leyenda 2, 13 variables (las correspondientes
desde el valor medio hasta el maximo chi-cuadrado de la agrupacién G1), las mismas
gue en la anterior y anadiendo la fraccidon cabida cubierta (figura 18).

DT de la Elev. media,
DT de la DT de la elev.,
DT de P90, DT de P95, DT de P99.

Elev. media,
DT de la elev.,
P90,P95, P99.

LHDI, LHEIL

DT de la Elev. media,
DT de la DT de la elev.,
DT de P90, DT de P95, DT de P99.

Elev. media,
DT de la elev.,
P90,P95, P99, FCC.

LHDI, LHEI

Figura 18. Variables seleccionadas para la clasificacion digital.

Primeramente, se realiz6 dicho proceso con la leyenda 1 con objeto de diferenciar
entre dos categorias: quemado y no quemado (figura 19).

Los resultados de la clasificacién indican que si solamente se pretende discernir
entre superficies incendiadas y no incendiadas la precision global es de 80,38% vy el
indice Kappa de 0,53 (tabla 13). Analizando las matrices de confusion y precision (ta-
blas 9, 10) se extrae que se produce una confusion muy baja, y esta es producida por
una reducida comision del no quemado sobre el quemado.

Tabla 9. Matriz de confusion de la clasificacion de la leyenda 1.

Etiqueta de refe- Etiqueta clasificada
rencia

No clasificado Quemado No quemado  Total fila
No clasificado 0 38 7 45
Quemado 0 496 46 542
No guemado 0 66 147 213
Total columna 0 600 200 800

Tabla 10. Matriz de precisidn de la clasificacién de la leyenda 1.

Etiqueta clasifi- Precision del Precision del
cada Total referencias  Total clasificados  Correctos productor usuario

No clasificado 0 45 0 --- ---
Quemado 600 542 496 82,67% 91,51%
No quemado 200 213 147 73,50% 69,01%
Totales 800 800 643
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Figura 19. Resultado cartografico de la clasificacion digital de la leyenda 1. A) Clasificacion digital B) si-
tuacién real.

La clasificacion, usando la leyenda 2 (figura 20), pretende diferenciar el afio en
el que se han producido distintos incendios y el area no quemada. En este caso la
precision es menor con un acierto del 51,50% y un indice kappa de 0,42 (tabla 13).

Analizando las matrices de confusion y precision (tablas 11, 12) se observa que
se producen fuertes confusiones entre los incendios mas recientes dadas sus caracte-
risticas estructurales similares, ocasionadas por la proximidad temporal entre episodios.
La otra confusion existente entre los incendios mas antiguos es producida de una forma
mas moderada y estos entre lo no quemado, dada sus similitudes estructurales.

Tabla 11. Matriz de confusion de la clasificacion de la leyenda 2.

Etiqueta clasificada

Etiqueta de referencia "No clasifi-

cado Incendio 1 Incendio 2 Incendio 3 Incendio 4 Incendio5 Incendio6 No quemado Total fila

No clasificado 0 9 1 1 6 31 1 7 56
Incendio de 1979 (1) O 31 0 1 0 0 0 0 32
Incendio de 1986 (2) O 43 10 0 0 0 5 64
Incendio de 1995 (3) O 10 31 1 0 0 7 51
Incendio de 2006 (4) O 15 27 67 20 15 4 151
Incendio de 2008 (5) O 4 19 43 34 9 114
Incendio de 2009 (6) O 0 0 29 0 31

No quemado 0 20 43 26 7 6 21 168 291
Total columna 0 100 100 100 100 100 100 200
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Tabla 12. Matriz de precisidn de la clasificacion de la leyenda 2.

Precision del Precision del

Etiqueta clasificada Total referencias  Total clasificados  Correctos productor usuario
No clasificado 0 53 0 --- ---
Incendio de 1979 (1) 100 22 21 21,00% 95,45%
Incendio de 1986 (2) 100 38 30 30,00% 78,95%
Incendio de 1995 (3) 100 85 51 51,00% 60,00%
Incendio de 2006 (4) 100 114 65 65,00% 57,02%
Incendio de 2008 (5) 100 106 43 43,00% 40,57%
Incendio de 2009 (6) 100 31 30 30,00% 96,77%
No quemado 200 351 180 90,00% 51,28%
Totales 800 800 420
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Figura 20. Resultado cartografico de la clasificacion digital de la leyenda 2. A) Clasificacion digital B) si-
tuacién real.

Tabla 13. Precision general de las clasificaciones digitales.

Precision  Indice

general Kappa
Dos categorias (Leyenda 1) 80,38% 0,53
Todas las categorias (Leyenda 2) 51,50% 0,42

4. Discusion

La aceptacion de la Hi en el test de Kruskal Wallis, elaborado para las diferentes
agrupaciones, conlleva que los datos mayoritariamente provienen de distribuciones di-
ferentes, evidenciando asi que existen diferencias significativas en las medias de las
variables y métricas en las diferentes agrupaciones. Por tanto, se tienen evidencias
suficientes para aceptar la hipétesis inicial, la cual establece que los incendios tienen un
efecto sobre la biodiversidad y la estructura vertical.

Respecto al analisis de los resultados obtenidos, empezando por los incendios
mas recientes (incendios de 2006, 2008 y 2009), en estos aun no se ha dispuesto del
tiempo suficiente para la recuperacién del pinar, ya que precisan de al menos 10 afios
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para recuperarse en condiciones 6ptimas (Martinez-Ruiz, 2008). Ademas, la realidad
particular en la Peninsula Ibérica es otra, y en nuestro territorio estas masas arbdreas
requieren de una media de 27 afos para recuperarse totalmente (Rodrigues et al.,
2014). En estos incendios, la mayoria de los retornos estan comprendidos entre 0,5 vy
3 m de altura. Esto se debe a la ocupacion por matorral, el cual tiene una regeneracion
y recuperacion temprana que temporalmente oscila entre 6 y 10 afios (Rodrigues et al.,
2014). Al ser una masa muy uniforme de matorral, y al usar en el analisis unos indices
de biodiversidad que se basan en la estructura vertical, se observa que existe una baja
biodiversidad y una baja equidad; es decir que casi toda la biodiversidad se concentra
en rangos altitudinales concretos.

Los incendios ocurridos en el afio 1995 y en la zona recurrente de 1979, se ca-
racterizan por un pinar muy denso de unos 25 pies m, segun trabajos de campo del
grupo de investigacién GEOFOREST de la Universidad de Zaragoza. Cabe mencionar,
gue no es extrafo encontrarse con densidades tan elevadas en espacios de regenera-
cion natural tras un incendio (Ciancio, 1986). Esto se debe fundamentalmente a que
son espacios de poca pendiente, donde hay una menor energia para que se generen
procesos de erosion, y por ende, no existe un arrastre de semillas elevado. Ademas, no
ha habido una practica de clareo, generandose asi un espacio dominado por pinar con
un sotobosque arbustivo y herbaceo escaso y de porte muy pequefo. Todos estos fac-
tores influyen en la altura y biodiversidad existente. Es preciso sefalar que, a pesar del
tiempo transcurrido, estas masas forestales no alcanzan los valores de la zona no que-
mada, generandose un espacio con pinos competitivos entre ellos, que no desarrollan
los diametros de tronco ni las alturas que pueden observarse en las zonas no incendia-
das.

Segun Ciancio (1986), la regeneracidén de estos bosques estrictamente por la via
natural puede ser problematica. En este sentido, existen diversos tratamientos silvicolas
para poder asegurar el mantenimiento de los equilibrios de la masa en una evolucién
lenta pero segura. Como indicativo de la densidad necesaria para que la regeneracion
natural tenga éxito, Serrada (2003) apunta que 0,2-0,25 pies m™2 puede considerarse
una densidad suficiente. Por tanto, volviendo a las practicas silvicolas, Montero et al.
(2000) propone realizar clareos cada 15 afos y prolongar este intervalo a 20 afios para
masas mas adultas, siendo asi econdmicamente rentable y efectivo.

Respecto al incendio de 1986, se observa una extensa extraccion de la madera
quemada, practica fuertemente arraigada en el tratamiento post-incendio en Espaia.
Esta afirmacién se deriva de la fotointerpretacion de la ortofotografia previa y posterior
al incendio; donde aparece la creacidén de varias pistas forestales para la extracciéon de
la madera quemada. Cabe sefialar que este incendio es el que posee un terreno mas
complejo con pendientes elevadas y exposiciones variadas que condicionan las condi-
ciones de regeneracidn. Ademas de esta energia erosiva por las fuertes pendientes, la
eliminacidon de la masa forestal favorece alin mas la erosidon y la consecuente pérdida
de semillas (Madrigal et al., 2005). Para una regeneracion exitosa se requieren condi-
ciones ambientales especificas y la rapida aparicion de matorrales y gramineas dificulta
la supervivencia de la semilla de pino por la interferencia en la disponibilidad de luz y
agua necesarias. La supervivencia de la semilla se da sobre todo en zonas de menor
pendiente y mas umbrosas; generandose asi regenerados desiguales, con estrato ar-
bustivo o arbolario segun la zona (Cabrera, 2003; Garitacelaya, 2003) (figura 13). Esta
heterogeneidad de estratos esta reflejada en la estructura vertical del area incendiada.
La mayor variabilidad vertical de este incendio hace que presente los valores de biodi-
versidad y equidad mas elevados de toda el area de estudio, llegando a superar las
masas no quemadas.

La metodologia usada para cuantificar la biodiversidad con datos LiDAR creada y
validada por Listopad et al. (2015) ha sido replicada obteniendo buenos resultados. La
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biodiversidad es uno de los indicadores mas importantes a la hora de gestionar y plani-
ficar actuaciones en un espacio natural (Mura et al., 2015). Su cuantificacién mediante
las técnicas tradicionales supone una gran inversiéon de tiempo y recursos econdmicos
(O'Neill et al., 1997). Con este planteamiento se abren nuevas posibilidades para la
obtencién de datos que cubran todo el espacio forestal, evitando asi realizar muestreos
puntuales y aproximaciones estadisticas a partir de los mismos.

Respecto a la clasificacion digital, esta ofrece resultados adecuados para la de-
teccién de zonas que han sido quemadas y no quemadas. En cambio, los resultados
presentan un acierto menor en la deteccion de los afos en los que se produjeron dife-
rentes incendios, debido a las similitudes entre la estructura vertical de los mismos,
dada la escasa diferencia temporal que hace que se confundan en el momento de la
clasificacién. Los mas antiguos, principalmente se confunden entre ellos y la zona no
guemada, y los mas recientes también se confunden entre ellos y raramente con la zona
no incendiada. Para mejorar la precision en la clasificacion que identifica los diferentes
afnos en los que se produjeron los incendios, seria conveniente incorporar informacion
procedente de sensores pasivos y la agrupacion de los incendios mas recientes en una
sola categoria, ya que estos son muy proximos temporalmente. La gran critica que
recibe la informacién radiométrica refiere a su incapacidad de penetrar hasta el soto-
bosque, asi como de estimar la altura de forma directa. Existen diversos estudios que
corroboran la combinacion de ambas tipologias de informacidon para incrementar el
acierto de las clasificaciones (i.e.: Garcia et al., 2011). Koetz et al. (2010) en su analisis
de precisidn para la generacion de cartografia de coberturas del suelo a través de cla-
sificacion digital utilizando sensores LiDAR y sensores épticos, obtienen unos resultados
de precision que varian entre el 31,73% para la clasificacion solo con LiDAR, y el 69,15%
utilizando Unicamente informacion radiométrica, obteniendo un 75,4% de acierto com-
binando ambas; evidenciando asi la potencialidad que genera la combinacién de tecno-
logias.

Respecto a la utilizacién de la clasificacion digital por el método supervisado con
la regla no paramétrica del paralelepipedo, diversos autores afirman de la existencia de
mejores resultados utilizando el método support vector machine SVM (Koetz et al. 2010;
Garcia et al. 2011) ya que este método no asume distribuciones especificas, siendo mas
adecuado para entornos complejos (Koetz et al., 2010). Ademas, si se quiere paliar el
efecto de speckle, comunmente conocido como “efecto sal y pimienta”, que aparecen
con las clasificaciones basadas en pixeles, se recomienda el uso de la clasificacion orien-
tada a objetos (Liu y Xia, 2010).

Esta investigacion establece que las métricas de estructura vertical, horizontal y
biodiversidad, derivadas de los datos LiDAR, permiten delimitar con alta precision los
perimetros de los espacios que han sido quemados. Por tanto, brinda la posibilidad de
focalizar los analisis, los recursos econdmicos, la gestidén y planificacién en estos espa-
cios que precisan de mayor atencion.

5. Conclusiones

Los resultados del presente trabajo verifican con éxito la utilidad de los datos
LIDAR-PNOA, de baja densidad, para caracterizar la biodiversidad en masas forestales
de pino carrasco afectados o no por incendios forestales en un ambiente mediterraneo.
Los resultados son positivos y las especificaciones técnicas de los datos LiDAR-PNOA,
pertenecientes a la segunda cobertura, son adecuadas para calcular los indices de bio-
diversidad, las métricas que caracterizan la estructura vertical de las masas forestales,
asi como las que reflejan la estructura horizontal, constituyendo una informacion de
gran relevancia para la toma de decisiones en la gestién y planificacion en espacios
naturales. A tenor de los resultados obtenidos para el incendio de 1986, para futuras
investigaciones seria interesante analizar los efectos de factores topograficos, pendiente
y orientacion, y también la severidad sobre la diversidad estructural y la regeneracion.
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La clasificacidn digital realizada utilizando las métricas LiDAR de estructura ver-
tical e indices de biodiversidad estructural, muestra una alta precisién en la clasificaciéon
binaria que discierne entre espacios quemados y no quemados. Este hallazgo abre la
posibilidad de establecer, con cierta exactitud, los perimetros de las areas quemadas y
programar de forma precisa futuras actuaciones en ellas.

Si se pretende precisar la individualizacion de incendios, queda demostrada la
insuficiencia de los datos LiDAR. Para dicho propdsito se precisaria de la complementa-
cion y combinacion de tecnologia la LIDAR con informacion de sensores opticos de alta
resolucion. En la actualidad, cabe destacar las oportunidades que brindan las platafor-
mas UAV, las cuales ofrecen productos de alta resolucién y empiezan a estar a disposi-
cion de los centros de investigacién. También se prevé que existiria una mejora en la
precisidon de los resultados si se reagruparan los incendios recientes en una sola cate-
goria, en vez de que sean categorias separadas, ya que son temporalmente muy pro-
ximos y por ende disponen de una estructura vertical muy similar.

Por ultimo, dada la existente apuesta de la administracidon publica en la genera-
cion de datos LiDAR de baja densidad, seria conveniente que el mundo cientifico pro-
pusiera diferentes metodologias en sus diferentes aplicaciones que doten de utilidad y
justifiquen asi la periodicidad en la recogida de datos.
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Anexo 1:
Script 1

El presente script ejecuta una serie de funciones para convertir la malla de puntos en
formato *.las a un MDE
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Script 2
Automatizacion del calculo de los indices LHDI y LHEI con R

# Establece el directorio de trabajo
setwd("D:/D06 MTIG/TFM/densitymetrics")

# Lectura CSV Density metrics

tabl=read.csv('24 all returns.csv',6 sep=',')
# Lectura CSV Grid metrics con el objetivo de extraer las coordenadas de los
puntos

tab2 <- read.csv('D:/D06 MTIG/TFM/gridmetrics/24 all returns eleva-
tion stats.csv')

# Calculo Pi

porcen<- (tabl[,5:68]/tabl$total.pt.count)

porcen[porcen==Inf]=0 # Conversidén de los infinitos en O

porcen <- replace(porcen, is.na(porcen), 0) # Conversidén de los no data en O

#Calculo de LHDI
lhdi=- (porcen*log(porcen))

lhdi$sum 1hdi=0 #creacidén de la nueva columna

lhdi$sum lhdi= rowSums (lhdi[ , 1:64], na.rm = T) #sumatorio de toda la fila,
para obtener el valor final de LHDI

lhdi$sum lhdi<- round(lhdi$sum lhdi, digits = 2) #redondeo a 2 decimales
1lhdi[lhdi==Inf]=0 # Conversién de los infinitos en O

1hdi <- replace(lhdi, is.na(lhdi), 0) # Conversidén de los no data en 0

lhei <- 1lhdi/log(tabl$n clases)
lhei[lhei==Inf]=
lhdi$lhei <- rowSums (lhei[, ! :64],na.rm = T)

stat fin <- cbind(tabl$row,tabl$col, tab2$center.X, tab2$cen-

ter.Y,lhdi$sum 1lhdi,lhdi$lhei, tab2$Elev.mean,tab2$Elev.stddev,tab2$Elev.skew—
ness, tab2$Elev.kurtosis, tab2$8Percentage.first.returns.above.0.20, tab2$Canopy.re-
lief.ratio, tab28Elev.P90, tab28Elev.P95, tab2$Elev.P99)

stat fin <- data.frame(stat fin)

stat fin <- round(stat fin, digits = 2)

colnames (stat fin) <- c("row","col","X","Y","1lhdi","lhei","elev Mean", "elev
Std","elev Skness","elev kurt","FCC","cannopy relief ratio","p90","p95","p99")

write.table(stat fin, file="D:/D06 MTIG/TFM/estadisticas/stat 24.txt", row.names
= FALSE, sep = '\t')
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Script 3

Este script permite dividir el mosaico creado con los anteriores rasters (script 1) en 25
subsets con las medidas y formato (*.asc) requeridas por FUSION

# Import arcpy module

import arcpy

from arcpy.sa import*

import os

arcpy.env.workspace = "D:\D06 MTIG\TFM\mdt subsets\subsets"
arcpy.env.overwriteOutput = True

arcpy.CheckOutExtension ("spatial™)

#Contador

a=0

#capas

sub = arcpy.ListFeatureClasses("*", "polygon") #Aqui lee todos los elementos con
geometria polygonal del directorio de trabajo

mosaico= "mosaico ok.tif"

#seleccidn del subset

for files in sub:

# Local variables:
archivo = files
capasalidal = "D:\\resultados\\"+ str (sub)+".tif"
capasalida2= "D:\\resultados\\"+ str (sub)+".asc"

fgeneracién de la méscara
arcpy.gp.ExtractByMask sa(mosaico, archivo, capasalidal)
print capasalidal

# Raster to ASCII
arcpy.RasterToASCII conversion(capasalidal, capasalida?2)
print "ASCII creado "+ str (sub)
print "FIN DE LA CUADRICULA "+ str (sub)
a=+1

print "final del proceso"
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Script 4
Calculo de los test de Anderson Darling, Levene y Kruskal Wallis

# Directorio de trabajo
setwd("D: /D06 MTIG/TFM/estadisticas/")
#lLectura de la tabla de variables

original=read.table('variables.txt',sep=';"', header = T)
#Subset para hacer agrupaciones
x <- subset(original,original$incendiado==! |original$incendiado==

library(nortest)

#Vector contador para que corran las columnas
vec <- c(5H:37)

tablal <- data.frame(matrix(ncol=3,nrow
tabla?2 <- data.frame(matrix(ncol=3,nrow

)) #nueva tabla donde alojar datos
)) #nueva tabla donde alojar datos

for (f in vec){

test<- ad.test(x[,f]) Calculo del test

tablal <- cbind(names (x[f]),test$statistic,test$p.value)# tabla del resultado
de la variable X

tabla2 <- rbind(tabla2,tablal) # tabla donde se alojan todos los resultados de
todo el bucle
}

#Exportacién de los resultados de Anderson Darling

write.table(tabla2, "ad test 6.txt", sep=";")

fseleccion de la agrupacidn

var <- subset(original,original$incendiado==! |original$incendiado==
var$incendiado <- as.factor(var$incendiado) #Convertir a factor
variable <- var

fac <- var$incendiado

# levene test

library(car)

vec <= c(5:15, :20)

tabla3 <- data.frame (matrix(ncol=3,nrow
tablad4 <- data.frame (matrix(ncol=3,nrow =

~ ~
~ ~

for (f in vec) {
test<- leveneTest (variable[, f]l~fac, center=mean)

tabla3 <- cbind(names (variable[f]), test$Df,test$ F value ,test$ Pr (>F) )
tablad4 <- rbind(tabla4,tabla3l)
}

write.table(tabla2, "levene test noinc inc.txt", sep=";")

# kruskal.test
tabla5 <- data.frame(matrix(ncol=3,nrow
tabla6 <- data.frame (matrix(ncol=3,nrow

~ ~
~ ~—

for (f in vec) {
test kw <- kruskal.test(variable[, f]~fac)

tabla5 <- cbind(names (variable[£f]),test kw$statistic,test kw$parame-
ter,test kw$p.value)

tabla6 <- rbind(tabla6,tablab)
}

write.table(tabla4, "kruskal noinc inc.txt", sep=";")
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